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Figure 1. Distribution d’ échantillonnage de la grandeur test sous H0 (zone de 
rejet définie dans le cadre d’ un test unilatéral).
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Approche classique :  

































Erreur de type II = β 1-β = puissance
∆ > 00
H0 H1
Figure 2. Fluctuation d’ échantillonnage de la grandeur test sous H0 et H1.
∆ > 0➙0
H0 H1
Figure 3. Influence de la taille de l’ échantillon sur la puissance du test.
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Particularités des analyses à haut débit










Tableau. Répartition des résultats des différents tests effectués.
Décision
H0 non rejetée H0 rejetée
Réalité H0 vraie U V m0
H0 fausse T S m1
m-R R m
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